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요약 : 본 연구는 우울감경험률의 전국 단위 공간 분포가 코로나19를 거치며 어떻게 달라졌는지 분석하였다. 우울감의 핫스팟은 

코로나 시기에 줄었다. 이웃 지역의 우울감만 고려한 공간시차모형에서 인접 지역 간 연관은 거리두기 기간에 유의하지 않았다가 

일상이 회복된 2023~2024년에 다시 유의해졌다. 이웃 지역의 건강, 의료, 사회, 인구 요인을 통제한 공간더빈모형에서는 

우울감의 지역 간 연관이 코로나 전에만 약하게 나타났으며, 모형 설정에 민감하였다. 연간 미충족 의료율은 세 시기 모두 우울감과 

가장 강하게 연관되었다. 코로나19 이후에는 이웃 지역의 활동(걷기, 자원봉사, 고위험 음주, 전출 등)이 자기 지역의 우울감과 

연관되었다. 우울감의 지역 간 연관에서 이웃 지역의 우울감보다 주민의 활동과 이동이 차지하는 비중이 커진 것이다. 다중 스케일 

지리가중회귀에서 걷기 실천율과 우울감의 연관은 코로나 전에는 일부 지역에서만 유의하였으나, 코로나19 이후에는 전국에서 

유의하였다. 본 연구의 결과는 정신건강 정책에서 시군구 단위와 생활권 단위의 접근을 함께 검토할 필요가 있음을 보여준다.

주요어 : 우울감, 코로나19, 공간 분포, 파급효과, 공간패널모형, 다중 스케일 지리가중회귀

Abstract : This study examined changes in the nationwide spatial patterns of depressive symptoms across the 
COVID-19 pandemic in Korea. Hotspots of depressive symptoms decreased during the pandemic. In the spatial 
lag model, the association between neighboring and local depressive symptoms was not significant during social 
distancing and re-emerged in 2023 and 2024. Once the spatial Durbin model controlled for the six covariates 
of neighboring districts, the association appeared only weakly before the pandemic and was sensitive to model 
specification. The annual unmet healthcare need rate showed the strongest association with depressive symptoms 
in all three periods. From the pandemic onward, walking, volunteering, high-risk drinking, and out-migration in 
neighboring districts were associated with local depressive symptoms. Residents’ activities and mobility therefore 
gained weight relative to neighboring depressive symptoms in the spatial association. In the multiscale geographically 
weighted regression, the association between walking practice and depressive symptoms was significant only in 
some districts before the pandemic but in all districts from the pandemic onward. The findings indicate the need 
for mental health policy to consider both district units and activity areas.
Key Words : Depressive symptoms, COVID-19, Spatial pattern, Spillover effect, Spatial panel model, Multiscale 

geographically weighted regression
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I. 서론

우울감은 누구나 겪는 일시적인 기분 저하로 보이기 쉽

다. 그러나 진단 기준에 이르지 않는 우울감도 일상 기능

을 떨어뜨리며, 임상수준의 우울증으로 발전할 수 있다

(Judd et al., 1997). 오늘날 전 세계 성인의 약 5%가 우울

증을 겪고 있다(WHO, 2026). 우울증은 환자가 기능 손상

을 안고 보내는 기간이 가장 긴 정신질환으로, 정신질환 

가운데 전 세계 질병 부담에서 차지하는 몫이 가장 크다

(GBD 2019 Mental Disorders Collaborators, 2022). 그 

부담은 개인의 삶의 질을 넘어 사회 전체의 경제적 손실

로 확장된다. 우울증으로 인한 경제적 손실은 전 세계적

으로 연간 약 1,400조 원, 한국에서만 약 4조 8천억 원에 

이른다(이진규 등, 2021; WHO, 2022). 개인의 질환이 사

회 전체의 손실로 이어지는 만큼, 우울증으로 악화되기 

전인 우울감 단계에서 발생 양상과 요인을 밝힐 필요가 

있다.
우울감의 발생 양상과 결정요인은 개인에 머물지 않고 

지역 단위에서 뚜렷이 드러난다. 우울감은 타인에게 전이

되는 감정이기 때문이다(Joiner and Katz, 1999). 표정이

나 말투를 따라 하는 비의식적 과정을 통해 우울감은 사

람 사이로 옮겨간다(Hatfield et al., 1993; Prochazkova 
and Kret, 2017). 이런 전이가 반복되면 이웃과 지역 수준

에서 정서적 동조가 나타난다(Rosenquist et al., 2011). 여
기에 인구 유출과 가구 구조의 변화, 의료 접근의 어려움

처럼 주민이 함께 겪는 여건이 더해지면 우울감은 개인의 

감정을 넘어 지역의 집합적 정서로 확장된다(Grigoroglou 
et al., 2020). 그 결과 특정 지역에서 우울감은 공간적으

로 군집한다(Choi and Kim, 2017). 인접한 지역들도 비슷

한 분포를 보이면서 공간적 자기상관이 나타난다(Hwang 
and Kim, 2023). 개인 간 전이와 지역이 공유하는 조건은 

모두 인접 지역 간 우울감의 공간적 연관을 만든다.
 코로나19는 우울감의 공간적 연관이 형성되는 조건을 

바꾸었을 가능성이 있다. 팬데믹 기간 한국에서는 감염에 

대한 두려움, 경제적 불안정, 일상의 제약이 우울감으로 

이어졌으며, ‘코로나 블루’라 불리는 현상이 사회 전반으

로 번졌다(Lee and Kim, 2023). 한편 대면 접촉과 지역 간 

이동을 제한한 사회적 거리두기는 지역 간 이동 연결망을 

국지화하여 사람들 사이의 상호작용을 통한 감정의 소통 

경로도 좁혔다(Schlosser et al., 2020). 물리적 교류가 공

간적으로 제한되면 인접 지역이 비슷한 정서를 공유할 조

건도 약해지고, 우울감의 공간 의존성도 함께 약해질 수 

있다.
코로나19가 보여주듯, 우울감의 공간 구조는 고정되어 

있지 않다. 지역의 사회･경제･물리적 조건이 우울감에 연

관되는 정도는 시간이 지나며 변화하고(Tsimpida et al., 
2024), 지역의 인구･사회적 맥락에 따라 연관의 크기와 

방향이 달라진다(Choi and Kim, 2017). 본 연구는 방역 

조치가 달라진 시점을 기준으로 분석 기간을 코로나 전

(2017~2019년), 코로나 시기(2020~2022년), 포스트 코로

나(2023~2024년)로 나누고, 시기 간 공간적 연관의 차이

를 비교한다. 각 시기마다 사람들의 접촉과 이동이 달랐

던 만큼 우울감의 공간구조도 시기별로 다를 수 있다. 다
만 본 연구는 시기 간 차이를 기술하며, 코로나19의 인과

효과를 식별하지는 않는다. 따라서 우울감의 공간 구조를 

온전히 파악하려면 공간 의존성과 시간에 따른 변동, 지
역별 이질성을 시기를 나누어 함께 보아야 한다.

우울감의 공간 분포를 다룬 연구는 국내외에 축적되었

으나 대부분 한 시점의 군집과 요인을 확인하는 데 머물

렀다(Choi and Kim, 2017; Hwang and Kim, 2023). 인접 

지역 간 파급효과를 추정한 연구는 코로나19 이전을 대상

으로 했고(Berger et al., 2025), 코로나19를 기준으로 시기

를 나눈 연구는 두 시점만 비교하거나 공간 의존성을 모

형에 넣지 않았다(Min et al., 2022; Ryan et al., 2023). 방
역이 완화된 뒤 우울감의 공간 군집이 회복되는지는 어느 

연구도 확인하지 않았다. 우울감의 공간 구조가 코로나19
의 세 시기에 걸쳐 어떻게 변하고 지역 간에 어떻게 갈리

는지는 다루어지지 않은 채 남았다.
본 연구는 공간패널모형(spatial panel model)과 다중 

스케일 지리가중회귀(Multiscale Geographically Weighted 
Regression, MGWR)를 결합한다. 공간패널모형은 이웃 

지역의 요인을 통제한 채 공간 의존성을 시기별로 추정하

므로, 한 시점에 머물렀던 기존 분석을 코로나19의 세 시

기로 넓힌다. 아울러 개별 요인과 우울감의 연관을 자기 

지역의 직접효과와 이웃 지역의 값과 연관되는 파급효과

(spillover effect)로 나누어, 공간 의존성을 모형에 넣지 않

았던 선행연구를 보완한다. 다만 패널모형은 전국을 하나

의 계수로 설명하기 때문에 국지적인 차이를 보여주지 못

한다. 다중 스케일 지리가중회귀는 요인마다 다른 대역폭

을 추정하여 각 요인과 우울감 사이 관계의 지역 간 이질

성을 드러낸다. 두 방법을 세 시기에 걸쳐 결합한 시도는 

국내 우울 연구에서 찾기 어렵다.
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본 연구의 목적은 다음과 같다. 첫째, 전국 시군구의 우

울감경험률을 코로나 전･코로나 시기･포스트 코로나로 

나누어 국지적 군집의 위치와 강도가 시기별로 어떻게 달

라지는지 확인한다. 둘째, 이웃 지역의 우울감과 요인이 

자기 지역의 우울감과 맺는 연관이 시기별로 어떻게 변하

는지를 공간패널모형으로 추정하고, 각 요인과 우울감의 

연관을 직접효과와 파급효과로 분해한다. 셋째, 요인과 

우울감 사이 관계가 지역에 따라 어떻게 다른지 다중 스

케일 지리가중회귀로 분석한다. 분석 결과는 정신건강 사

업을 시군구 단위로 둘지 생활권으로 묶을지 판단하는 근

거가 될 것이다.

II. 선행연구

1. 코로나19와 우울감의 관계

코로나19 시기에 한국의 우울감은 전반적으로 높아졌

다. 감염에 대한 두려움과 사회적 거리두기에 따른 고립

이 길어지면서 우울과 불안이 늘었다. 우울과 불안의 증

가는 '코로나 블루'라는 말로 불릴 만큼 사회적 문제로 떠

올랐다. 팬데믹을 거치며 한국 성인의 우울증 유병률은 

4.3%에서 5.2%로 높아졌다(Lee and Kim, 2023). 우울증

을 겪는 인구가 5분의 1가량 늘어난 것으로, 성인 인구로 

환산하면 약 40만 명이 새로 우울증을 경험한 셈이다.
우울 위험의 증가는 팬데믹이 끝난 뒤에도 이어졌다. 

지역사회건강조사 2019~2024년 자료를 코로나 전･코로

나 시기･포스트 코로나로 구분한 결과, 우울 증상을 경험

할 위험은 코로나 시기보다 포스트 코로나에서 더 높게 

나타났다(Jeong and Jeong, 2026). 우울 위험이 방역 완화

와 함께 회복되지 않고 오히려 커졌다는 점에서, 팬데믹 

시기의 변화는 일시적 충격에 그치지 않는다.
코로나19 시기 우울의 변화는 모든 지역에서 같지 않

았다. 전국 시군구를 분석한 연구에서 인구밀도가 높은 

지역일수록 우울 증가폭이 컸다(Min et al., 2022). 또한 

경남 18개 시군에서도 코로나19 확진자가 많았던 지역일

수록 우울 유병률이 높았다(Seo and Park, 2023). 코로나

19 시기 우울의 변화가 지역에 따라 달랐다는 사실은, 우
울감을 개인이 아니라 지역 단위에서 살펴볼 필요를 제

기한다.

2. 우울감의 공간 의존성

1) 정서 전이 이론과 우울의 공간적 동조

정서 전이 이론(emotional contagion theory)은 우울감

이 한 사람에게 머무르지 않고 관계망을 따라 확산될 수 

있다고 본다. 12,067명을 32년간 추적한 관계망 자료에서 

우울은 친구의 친구를 거쳐 세 단계까지 전파되었으며, 
우울한 사람에 둘러싸인 사람이 우울해질 확률은 그렇지 

않은 경우의 약 두 배였다(Rosenquist et al., 2011). 우울

의 전파는 비슷한 사람끼리 어울리는 경향만으로는 설명

되지 않았다. 정서 전이는 표정과 말투를 무의식적으로 

따라 하는 과정을 통해 일어나며(Hatfield et al., 1993), 부
정적 정서가 관계망을 따라 파급되는 규모는 그 정서를 

직접 유발한 사건의 규모보다 크다(Coviello et al., 2014). 
다만 정서의 전이는 개인 수준 연구에서 제시된 기제이

며, 지역 수준의 자료로는 직접 검증하기 어렵다. 
개인 사이의 정서 전이는 지역 단위의 집합적 정서로 확

장된다. 같은 지역 주민은 실업이나 생활환경과 같은 공

통의 조건에 함께 노출되고(Kim, 2008), 일상적인 접촉으

로 정서를 주고받는다(Rosenquist et al., 2011). 그 과정에

서 우울감이 지역 수준에서 동조된다. 우울감은 행정 경

계 안에 갇히지 않고 생활권을 공유하는 인접 지역의 우

울감과도 이어진다. 지역 수준의 공간 자료에서도 우울의 

군집이 보고되어 왔다. 전국 4,114개 읍면동의 노인 우울

에서 유의한 공간 군집이 관찰되었으며(Moran's I=0.314; 
Hwang and Kim, 2023), 시군구 단위에서도 우울의 공간

자기상관이 보고되었다(Choi and Kim, 2017). 국외에서

는 오스트리아 2,114개 지자체를 분석한 결과 인접 지자

체 간 우울증 입원의 양의 공간 파급효과가 확인되었다

(Berger et al., 2025). 정서의 전이와 인접 지역이 공유하

는 조건이 겹치면서, 우울감은 인접 지역끼리 서로 이어

진 공간 분포를 이룬다.

2) 코로나19와 지역 간 연결망의 변화

정서 전이는 사람과 지역을 잇는 접촉과 이동의 연결망

을 따라 일어난다. 연결망이 달라지면 지역 간 우울감의 

연관도 달라진다. 코로나19 시기의 사회적 거리두기와 이

동 제한은 이 연결망을 바꾸었다. 이동 제한은 단순히 이

동량을 줄인 데 그치지 않고 장거리 연결을 끊어 지역 간 

이동성 네트워크를 국지화했으며(Schlosser et al., 2020), 
그 결과 지역 간의 공간적 연결이 약해졌다. 마드리드의 
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표 1. 우울감의 공간 분석 선행연구

유형 연구자(연도) 분석 대상 시기 구분 공간 분석 기법
파급효과 

추정

공간 군집과 지역 

이질성

Choi and Kim (2017) 한국 시군구 단일 시점 Moran's I, GWR ×

Rivera and Mollalo (2022) 미국 카운티 단일 시점 GWR, MGWR ×

Hwang and Kim (2023) 한국 읍면동 단일 시점 Moran's I,  

 ×

핫스팟 추적과 

파급효과 추정

Berger et al. (2025) 오스트리아 지자체 2009~2014 공간패널 ○

Villarreal-Zegarra et al. (2025) 페루 전국 2014~2021 Moran's I,  

 ×

시기별 공간 분포 

비교

Min et al. (2022) 한국 시군구 코로나 전･중 메타회귀 ×

Ryan et al. (2023) 미국 노스캐롤라이나 코로나 전･중 SaTScan ×

Tsimpida et al. (2024) 잉글랜드 LSOA 2011~2022 LISA, GWR ×

Comas et al. (2025) 미국 주 2019･2021 BYM2 ×

본 연구 한국 시군구 코로나 전･중･후
 

, 공간패널, 
MGWR

○

* 유형은 본문의 서술 순서와 일치하며, 유형 안에서는 발표 연도순으로 배열하였다. ‘파급효과 추정’은 인접 지역 간 공간 파급효과

를 공간계량모형으로 추정했는지 여부를 뜻한다.

지자체를 분석한 연구는 사회적 거리두기 기간에 지자체 

간 공간 연결이 약해져 이동의 영향이 사라졌다가, 이동이 

재개되면서 공간 패턴이 다시 강화되었음을 보였다(Maza 
and Hierro, 2022).

지역 간 연결이 약해지면 인접 지역 간 우울감의 연관도 

약해질 수 있다. 이동이 감소한 지역의 주민은 방역 조치

와 지역 경제 특성을 통제한 뒤에도 더 높은 우울 수준을 

보고했다(Perlis et al., 2023). 코로나19는 우울감의 수준

을 높였을 뿐 아니라, 지역 간 우울감의 공간 분포 자체를 

시기에 따라 바꾸었을 가능성이 있다. 다만 기존 연구는 

우울감의 수준 변화에 주목했을 뿐, 우울감의 공간 분포

가 코로나19의 각 시기에 걸쳐 어떻게 달라지는지 규명하

지 않았다.

3. 공간 분석 연구의 필요성

우울감이 인접 지역과 연관되고 그 구조가 코로나19를 

거치며 달라진다면, 변화의 양상은 공간을 분석 단위로 

삼아야 포착된다. 같은 사람이라도 어떤 지역에 사는가에 

따라 건강 수준이 달라진다. 지역의 사회･물리적 환경이 

개인의 건강에 독립적으로 작용하기 때문이다(Macintyre 
et al., 1993; Curtis and Jones, 1998; Diez Roux, 2001). 우
울에서도 지역의 여가･보건 인프라나 물리적 환경이 개

인 속성을 통제한 뒤에 작용함이 국외 연구에서 확인되었

고(Galea et al., 2005; Kim, 2008), 한국에서도 같은 결과

가 나타났다(Ha and Nam, 2022; Hwang and Kim, 2023). 
개인을 단위로 한 분석은 지역 효과와 인접 지역 간의 파

급을 포착하지 못한다.
우울의 공간적 분포를 직접 분석한 연구는 국내외에

서 축적되어 왔다. 표 1은 주요 선행연구를 분석 대상, 시
기 구분, 공간 분석 기법, 파급효과 추정 여부로 정리한 

것이다.
선행연구는 세 갈래로 나뉜다. 첫째, 우울의 공간 군집과 

결정요인의 지역 간 이질성을 규명한 연구다. 전역 Moran’s 
I와 지리가중회귀(Geographically Weighted Regression, 
GWR)를 적용한 결과 한국 시군구의 우울 결정요인은 지

역마다 다르게 작용하였다(Choi and Kim, 2017). 미국 

카운티에 다중 스케일 지리가중회귀를 적용한 연구에서

는 요인마다 작동하는 공간적 범위가 달랐다(Rivera and 
Mollalo, 2022). 한국 읍면동에서도 노인 우울의 공간 군

집이 확인되었다(Hwang and Kim, 2023). 그러나 세 연구

는 한 시점만 분석해 공간 구조의 시간적 변화를 다루지 

못했다.
둘째, 우울의 공간 군집과 파급효과를 추적한 연구다. 

오스트리아 지자체에 공간패널모형을 적용한 연구는 

인접 지자체 간 우울증 입원의 파급효과를 추정하였다

(Berger et al., 2025). 페루에서는 Getis-Ord 


로 판별한 

우울 핫스팟(hotspot)이 2014년 2개에서 2021년 4개로 
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늘었다(Villarreal-Zegarra et al., 2025). 다만 전자는 코로

나19 이전 시기를 대상으로 했고, 후자는 코로나19 시기

를 포함하면서도 외부 충격을 기준으로 시기를 나누지 않

았다.
셋째, 시기에 따른 우울의 공간 분포 변화를 비교한 연

구다. 한국 시군구의 우울 증가폭을 코로나 전후로 비교

한 연구는 메타회귀를 사용해 인접 지역 간 공간 의존성

을 모형에 반영하지 않았다(Min et al., 2022). 미국 노스

캐롤라이나에서는 코로나 전과 코로나 시기의 우울･자살 

관련 응급실 내원 군집을 비교한 결과 군집에 포함된 농

촌 지역의 비중이 17.9%에서 24.4%로 늘었다(Ryan et al., 
2023). 잉글랜드의 12년 시계열에서는 우울 유병률의 지

역 간 불평등이 커졌으나 코로나19를 기준으로 시기를 

나누지 않았다(Tsimpida et al., 2024). 미국 주 단위에서 

자기보고 정신적 고통의 공간구조를 2019년과 2021년에 

비교한 연구에서는 두 시점 모두 인접 주 간 양의 공간 의

존성이 나타났고 공간 구조도 비슷하였다(Comas et al., 
2025). 네 연구는 코로나19를 기준으로 시기를 나누지 않

았거나 방역 완화 이후를 따로 구분하지 않아, 방역이 완

화된 이후 공간  구조가 회복되는지는 확인하지 못했다.
종합하면 우울감의 공간적 연관이 코로나19의 각 시기

에 걸쳐 어떻게 달라지는지를 분석한 연구는 찾아보기 어

렵다. 따라서 한국의 우울감경험률을 대상으로 코로나 

전･코로나 시기･포스트 코로나 세 시기에 걸쳐 공간 분포

의 차이와 그 지역 간 이질성을 함께 분석하는 연구가 필

요하다.

III. 연구 자료

1. 연구 지역과 공간 단위

본 연구의 분석 단위는 시군구이다. 시군구는 지역보건

의료계획의 수립과 정신건강복지센터의 운영이 이루어

지는 행정 단위로, 정신건강 정책의 실행 단위와 일치한

다. 다만 시군구는 면적과 인구 규모의 차이가 크고 내부 

이질성이 커서, 분석 결과가 공간 단위 설정에 따라 달라

질 수 있는 가변적 공간단위 문제(Modifiable Areal Unit 
Problem, MAUP)와 생태학적 오류에서 자유롭지 않다. 
지역사회건강조사의 우울감경험률이 시군구 단위로 공표

되므로 더 작은 단위의 분석은 자료상 가능하지 않았다.

분석 대상은 전국 229개 시군구 가운데 도서 지역 10곳
을 제외한 219개 시군구이다. 부산 영도구, 인천 강화군과 

옹진군, 전남 완도군과 진도군, 경북 울릉군, 경남 거제시

와 남해군, 제주시와 서귀포시는 육지로 경계를 접하지 

않아 퀸 인접 기준으로 이웃을 정의할 수 없으므로 분석

에서 제외하였다. 퀸 인접 기준은 행정 경계를 공유하는 

지역 사이의 일상적 상호작용을 가정한 것이다. 거리나 

이동 흐름이 실제 상호작용을 더 잘 반영할 수도 있으므

로, k-최근접 이웃 가중행렬로 주요 결과의 민감도를 확

인하였다. 분석 기간은 2017년부터 2024년까지 8개 연도

이며, 최종 자료는 1,752개 관측치로 구성된다.
코로나19의 전개 양상과 정부의 방역 정책 변화에 따라 

분석 시기를 세 단계로 구분하였다. ‘코로나 전’은 국내 첫 

확진자가 발생하기 전인 2017년부터 2019년이다. ‘코로

나 시기’는 사회적 거리두기가 본격적으로 시행된 2020년
부터 2022년까지이다. ‘포스트 코로나’는 주요 방역 조치

가 전면 해제되고 일상 회복이 추진된 2023년과 2024년
이다.

2. 종속변수

종속변수는 시군구별 우울감경험률이다. 우울감경험

률은 최근 1년 동안 연속 2주 이상 일상생활에 지장이 있

을 만큼 슬프거나 절망감을 느낀 사람의 비율로, 지역사

회건강조사가 매년 연령표준화하여 산출･공표한다. 시
군구당 표본은 약 900명이다. 조사는 2022년까지 매년 

8~10월, 2023년부터는 5~7월에 이루어지며, 각 연도의 

값은 조사 시점 이전 1년의 경험을 반영한다. 따라서 2020
년 조사에는 코로나19 이전 기간이, 2022년 조사에는 거

리두기 해제 이전 기간이, 2023년 조사에는 이전 방역 기

간이 일부 포함된다.
우울감경험률은 임상 진단이 아닌 자기보고에 기반하

므로 진단받지 않은 사람까지 포괄한다. 진단과 의료 이

용을 바탕으로 집계되는 임상 우울증 통계는 진단받지 않

은 사람을 놓치고, 의료 접근성이 낮은 지역의 부담을 실

제보다 작게 잡는다(Kohn et al., 2004; Thornicroft et al., 
2017). 반면 지역사회건강조사는 매년 전국 모든 시군구

에서 표본을 뽑아 같은 문항으로 측정하므로 지역 간 비

교와 시기별 분석에 일관된 자료를 제공한다(Choi and 
Kim, 2017). 우울감은 우울증으로 이행하기 전에 나타나

는 신호이기도 하므로, 우울감 단계의 분포와 구조는 질
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표 2. 변수의 정의와 기술통계

구분 변수 정의 평균 표준편차 자료원

종속변수 우울감경험률
최근 1년간 연속 2주 이상 우울감 경험자 비율(연령표

준화, %)
6.121 2.273 지역사회건강조사

건강행태

걷기 실천율
최근 1주 1일 30분 이상 주 5일 걷기 실천자 비율(연령

표준화, %)
43.507 12.579 지역사회건강조사

고위험 

음주율 증감
당해 연도 고위험 음주율 — 전년도 고위험 음주율(%p) -0.705 3.305 지역사회건강조사

의료 접근성
연간 미충족 

의료율

최근 1년간 진료가 필요하였으나 받지 못한 사람의 비

율(연령표준화, %)
6.916 3.750 지역사회건강조사

사회 참여
자원봉사 

참여자 비율
자원봉사 참여자 수/주민등록인구×100, 로그 변환 1.717 0.516

1365 자원봉사 

통계현황

가구 구조
1인 가구 비율 

증감
당해 연도 1인 가구 비율 — 전년도 1인 가구 비율(%p) 0.957 0.787 KOSIS

인구 이동 전출률 증감 전출자 수/주민등록인구×100의 전년 대비 변화량(%p) -0.244 1.283 국내인구이동통계

* 평균과 표준편차는 1,752개 관측치 기준이다. 증감 변수는 전년 대비 변화량이며 2017년 값은 2016년 자료를 이용하여 산출하였

다. 자원봉사 참여자 비율의 평균과 표준편차는 로그 변환 후 값이다.

환으로 악화되기 전에 개입할 근거가 된다(Cuijpers and 
Smit, 2004).

3. 독립변수

독립변수는 지역사회 정신건강의 결정요인을 다룬 선

행연구를 준거로 건강행태, 의료 접근성, 사회 참여, 가구 

구조, 인구 이동의 다섯 범주 여섯 변수로 구성하였다(표 

2). 분석 단위가 시군구이므로 개인 수준이 아니라 지역 

수준에서 우울과의 관계가 확인된 지표를 우선하였다. 변
수별 선정 근거는 다음과 같다.

1) 건강행태 변수

• 걷기 실천율: 지역 주민의 신체활동 수준을 나타낸다. 
지역 박탈도가 높을수록 걷기를 포함한 건강행태의 미

실천 비율이 높았다(Jang et al., 2021). 분석 자료에서

도 시･자치구의 걷기 실천율(47.5%)이 군(36.0%)보다 

높았다. 최근 1주간 1일 30분 이상 주 5일 걷기를 실천

한 사람의 비율로 측정하였다.

• 고위험 음주율 증감: 지역의 음주 행태 변화를 나타낸

다. 고위험 음주율은 지역의 사회환경 요인과 관련된

다(이재경, 2015). 227개 시군구의 분위수 회귀에서 지

역 스트레스 인지율과 조이혼율이 고위험 음주율과 유

의하게 연관되었다(Kim and Nam, 2021). 경남에서

는 코로나19 발생 이후 고위험 음주율은 증가하였으

며, 확진자가 많았던 지역일수록 음주율과 우울 유병

률이 모두 높았다(Seo and Park, 2023). 방역 조치에 

따라 시기별 변동이 컸으므로 전년 대비 변화량으로 

구성하였다.

2) 의료 접근성 변수

• 연간 미충족 의료율: 의료적 필요를 인지하고도 진료

를 받지 못한 주민의 비율로, 물리적 접근성뿐 아니라 

경제적 여건과 시간적 제약을 함께 반영한다. 국민건

강영양조사 자료를 이용한 분석에서 미충족 의료 경험

이 우울과 유의하게 연관되었다(Seok et al., 2025). 다
만 우울 증상이 심할수록 미충족 의료를 더 많이 경험

한다는 역방향 관계도 보고되어 있어(Kim et al., 2021; 
Kang et al., 2025), 본 연구는 이 변수를 인과가 특정된 

요인이 아니라 의료적 필요의 미충족과 우울감이 함께 

나타나는 지역 취약성의 지표로 해석한다.

3) 사회 참여 변수

• 자원봉사 참여자 비율: 지역의 사회적 자본을 나타낸

다. 일본 24개 시정촌의 37,552명을 3년간 추적한 다

수준 분석에서 지역 자원봉사단체 참여율이 10%p 높
은 지역의 우울증상 발생 위험이 13% 낮았으며, 이 효
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과는 개인의 참여 여부를 통제한 뒤에도 유지되었다

(Tamura et al., 2021). 44개 시정촌의 변화 분석에서도 

5년간 스포츠단체 참여율이 증가한 지역에서 우울증

상 유병률이 감소하였다(Watanabe et al., 2019). 자원

봉사 참여자 수를 주민등록인구로 나누어 산출하였으

며, 활동 건수를 중복 계산하는 연인원이 아니라 실인

원을 사용하였다. 분포의 왜도가 1.87로 우편향되어 

자연로그를 취하였다.

4) 가구 구조 변수

• 1인 가구 비율 증감: 지역의 가구 구조가 변화하는 속도

를 나타낸다. 1인 가구는 사회경제적 박탈과 사회적 고

립을 통해 우울 취약성과 연결되는 가구 형태로 국내 

실증이 축적되어 있다(임유진･박미현, 2018; 박민진･

김성아, 2022). 지역 수준에서도 잉글랜드 소지역에서

는 1인 가구 비율을 포함한 사회적 파편화 지수가 정신

질환 진단율의 공간 변이를 설명하였다(Grigoroglou 
et al., 2020). 1인 가구 비율은 분석 기간 전체에 걸쳐 대

부분의 지역에서 증가하였으므로 수준이 아닌 전년 대

비 변화량으로 구성하였다.

5) 인구 이동 변수

• 전출률 증감: 지역의 사회적 구성이 얼마나 빠르게 바

뀌는지를 나타낸다. 인구 이동률은 1인 가구 비율과 함

께 사회적 파편화 지수를 구성하는 지표로 활용되어 

왔으며, 이 지수가 높은 소지역에서 정신질환 진단율

이 높게 나타났다(Grigoroglou et al., 2020). 본 연구는 

전입에서 전출을 뺀 순이동률이 아니라 전출률을 사용

하였다. 순이동률은 전입과 전출이 서로 상쇄되어 지

역의 이동 특성을 충분히 반영하지 못하기 때문이다. 
코로나19 시기에는 이동 제한으로 인구 이동이 위축되

었다가 방역 완화 이후 재개되었으므로 변화량으로 구

성하였다.

변수 구성에서 고정효과(fixed effects) 모형의 추정 특

성을 고려하였다. 고정효과 모형은 동일 지역 내의 시간

적 변화로 계수를 추정하므로, 모든 지역에서 단조적으

로 증가하는 지표는 시간 추세와 혼입될 수 있다. 이에 1
인 가구 비율과 고위험 음주율, 전출률은 수준이 아닌 전

년 대비 변화량으로 구성하였다. 수준 변수의 계수는 해

당 수준과 우울감의 연관을, 변화량 변수의 계수는 전년 

대비 변화와 우울감의 연관을 나타내므로 두 유형의 계

수 크기는 직접 비교하지 않는다. 최종 변수 세트의 분산

팽창계수는 모두 1.4 미만으로 다중공선성은 확인되지 

않았다. 

IV. 연구 방법

 본 연구는 세 단계로 우울감의 공간 구조를 분석한다. 
전역 Moran’s I로 공간 군집의 정도를 확인하고 Getis- 
Ord 

로 군집의 위치를 시기별로 추적하였다. 이어 공

간패널모형으로 인접 지역 간 공간 의존성을 추정하고 공

간시차모형과 공간더빈모형을 비교하였다. 마지막으로 

다중 스케일 지리가중회귀로 요인과 우울감 사이 관계의 

공간적 이질성을 검토하였다.

1. 탐색적 공간 분석

우울감경험률의 공간적 의존성은 전역 Moran’s I로 확

인하였다(Moran, 1950). Moran’s I는 유사한 값이 이웃

하여 분포하는 정도를 -1에서 1 사이로 요약하는 지표로, 
전역적 군집의 존재는 알려주지만 군집이 어디에 있는지

는 알려주지 못한다. 이에 국지적 군집의 식별에는 Getis- 
Ord 



를 사용하였다(Getis and Ord, 1992; Ord and 
Getis, 1995; 이상일 등, 2016). 



는 자기 지역을 포함한 

주변의 값을 합산하여 국지적 강도를 평가하므로, 높은 

값이 집중된 핫스팟과 낮은 값이 집중된 콜드스팟의 탐지

에 적합하다.
국지 모란지수가 고-저(HL)와 저-고(LH)의 공간 이상

치까지 유형화하는 반면, 본 연구의 관심은 개별 이상치

가 아니라 군집의 위치와 강도가 시기에 따라 어떻게 이

동하는가에 있다. 


는 핫스팟과 콜드스팟을 하나의 z 
점수로 제시하므로 세 시기의 결과를 같은 기준으로 비

교하기에 적합하다. 이 지표는 우울의 핫스팟을 추적한 

국내외 연구에서도 사용되었다(Hwang and Kim, 2023; 
Villarreal-Zegarra et al., 2025).

공간가중행렬은 두 시군구가 경계를 공유하면 인접한 

것으로 보는 퀸 인접 기준으로 구성하고, 이웃 수가 많은 

지역의 영향이 커지지 않도록 행 표준화하였다. Moran’s 
I의 유의성은 999회 무작위 순열 검정으로 평가하였다. 




는 자기 자신을 이웃에 포함하여 산출하였으며, z 점
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수가 1.65, 1.96, 2.58을 넘는 경우를 각각 90%, 95%, 99% 
신뢰수준의 군집으로 구분하였다. 



는 군집의 위치를 

탐색하기 위한 도구로 사용하였다. 219개 시군구에 대한 

동시 검정이므로 개별 z 점수는 확증적 유의성이 아니라 

상대적 강도의 지표로 해석하며, 다중검정 보정은 적용하

지 않았다. 대신 결과의 견고성을 확인하기 위해 95%와 

99% 신뢰수준에서도 핫스팟의 개수와 권역 분포를 비교

하였다.

2. 공간패널모형

공간 의존성의 시기별 변화는 공간패널모형으로 분석

하였다(Elhorst, 2014). 패널 자료는 같은 지역을 반복 관

측하므로 시간에 따라 변하지 않는 지역 고유의 특성을 

통제할 수 있다. 공간패널모형은 공간가중행렬로 인접 지

역 간 상호 의존을 모형에 직접 반영한다.
본 연구는 공간 의존성의 형태를 달리 가정하는 두 모형

을 비교하였다. 공간시차모형(spatial autoregressive model, 
SAR)은 한 지역의 우울감이 인접 지역의 우울감에 의존

한다고 본다. 공간더빈모형(spatial Durbin model, SDM)
은 여기에 더해 인접 지역의 독립변수까지 기여한다고 본

다. 두 모형 모두 시군구 고정효과를 포함하였으며, 연도 

고정효과는 포함하지 않았다. 시기별 관측 연도가 2~3년
으로 짧아 연도 더미가 시기 안의 변동을 상당 부분 흡수

하기 때문이다. 모든 지역에 공통으로 작용하는 연도별 

충격의 영향을 확인하기 위해 연도 고정효과를 추가한 양

방향 모형을 민감도 분석으로 추정하였다.









ε


 (1)












ε


 (2)

여기서 

는 년도의 우울감경험률, 는 공간가중행

렬, 는 공간자기회귀계수, 

는 년도의 독립변수, 는 

회귀계수, 는 인접 지역 독립변수의 계수, 는 시군구 고

정효과, ε

는 오차항이다. 두 모형은 최대우도법으로 추

정하였고, 적합도는 우도비 검정과 AIC로 비교하였다.
본 연구는 세 시기 모두 시군구 고정효과를 적용하였다. 

지역 고유의 미관측 특성이 독립변수와 상관되어 있으면 

확률효과 추정치는 편향되지만, 고정효과는 그 상관과 무

관하게 일치추정량을 제공한다(Hausman, 1978; Elhorst, 

2014). 시군구의 도시 구조, 의료 자원, 생활 문화 같은 고

유 특성은 걷기 실천율이나 미충족 의료율과 함께 움직일 

가능성이 크다. 세 시기의 계수를 비교하려면 모형을 통

일해야 한다는 점도 고려하였다.
하우스만 검정은 이 선택과 대체로 부합한다. 코로나 

전(χ² = 23.92, p < 0.01)과 포스트 코로나(χ² = 45.05, p < 
0.01)에서는 확률효과 모형의 일치성이 기각되었으나 코

로나 시기(χ² = 7.08, p = 0.314)에서는 기각되지 않았다. 
다만 이 검정은 공간효과를 포함하지 않은 패널모형으

로 수행한 것이며, 공간 의존성이 있는 오차 구조에서는 

전통적 하우스만 검정의 통계량이 왜곡될 수 있다(Mutl 
and Pfaffermayr, 2011).

공간자기회귀계수 ρ는 인접 지역 간 우울감경험률이 

연관되는 정도, 곧 공간적 의존성의 크기를 나타낸다. 공
간적 의존성은 정서의 전이, 지역이 공유하는 공통 충격, 
모형에 포함되지 않은 공간 요인 가운데 어느 것으로도 

발생할 수 있다. 따라서 ρ의 변화를 정서의 전이로 해석하

는 것은 하나의 기제 가설이며, 본 연구는 그 가설을 직접 

검증하지 않았다. 시기 간 ρ의 차이는 세 시기 쌍마다 두 

추정치의 차이와 표준오차를 이용한 왈드 검정으로 확인

하였다.
공간계량모형에서 한 변수의 기여는 그 지역 안에서 나

타나는 직접효과와 인접 지역으로 파급되는 간접효과로 

분해된다(LeSage and Pace, 2009). 효과의 크기는 모수 추

정치로부터 산출하였고, 유의성은 추정된 모수의 분산공

분산행렬에서 10,000회 추출한 시뮬레이션 분포로 판단

하였다.

3. 다중 스케일 지리가중회귀

요인과 우울감의 연관이 지역마다 다른 정도는 다중 스

케일 지리가중회귀로 분석하였다(Fotheringham et al., 
2017). 지리가중회귀는 지역마다 인접 지역에 거리에 따

른 가중치를 주어 국지적 회귀계수를 추정한다(Brunsdon 
et al., 1996; 전해정, 2016; 조대헌, 2018). 다중 스케일 지

리가중회귀는 변수마다 다른 대역폭(bandwidth)을 추정

하여 요인별로 작동하는 공간 축척의 차이를 반영하며, 
국소 다중공선성 문제가 적고 적합도가 높은 것으로 보고

되었다(Oshan et al., 2020; Rivera and Mollalo, 2022). 시
기마다 시군구별 기간 평균을 산출하여 219개 시군구의 

횡단면 자료로 시기별 모형을 따로 추정하였다. 시군구의 
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그림 1. 우울감경험률의 전역적 공간 자기상관과 국지적 공간 군집 추이

대표 좌표는 폴리곤 중심점으로 정하였고, 좌표계는 EPSG: 
5179(Korea 2000 / Unified CS)를 사용하였으며, 거리는 

유클리드 거리(km)로 산출하였다.

  












 









ε

  (3)

여기서 

는 지역 의 우울감경험률, (


, 


)는 공간 좌표, 



는 변수 의 대역폭이다. 대역폭은 적응형 bi-square 

커널로 AICc를 최소화하는 값으로 추정하였으며, 219개 

시군구 가운데 국지 회귀에 사용하는 이웃의 수로 표현된

다. 대역폭이 219에 가까울수록 전역적 과정을, 작을수록 

국지적 과정을 뜻한다. 모형 간 적합도를 비교하기 위해 

최소제곱법(OLS)과 지리가중회귀(GWR)를 함께 추정

하였다.
국지 회귀는 인접 지역의 자료를 공유하므로 통상적인 

임계값을 적용하면 유의성을 과대 추정한다. 국지 계수의 

유의성은 유효 모수 개수를 반영한 다중검정 보정 임계값

으로 판단하였다(da Silva and Fotheringham, 2016). 국
지 다중공선성은 국지 조건수로, 잔차의 공간자기상관은 

Moran’s I로 점검하였다. 국지 계수의 공간적 변이는 시

군구 좌표를 무작위로 재배치하여 다중 스케일 지리가중

회귀를 99회 다시 추정한 몬테카를로 검정으로 확인하였

다(Brunsdon et al., 1996).
데이터 처리와 분석에는 Python 3.11을 사용하였다. 공

간가중행렬과 전역 Moran’s I는 libpysal 4.14.1과 esda 
2.9.0, 공간패널모형은 spreg 1.9.0, 다중 스케일 지리가중

회귀는 mgwr 2.2.1 패키지로 구현하였다. Getis-Ord 




는 표준 공식에 따라 직접 산출하였다. 공간패널모형의 

변수는 2017~2024년 전체 자료를 기준으로 한 번 표준화

하였으므로 계수 크기를 시기 간에 비교할 수 있다. 다중 

스케일 지리가중회귀는 대역폭 비교를 위해 독립변수만 

표준화하였다.

V. 연구 결과

1. 우울감의 시공간 분포와 공간 군집 변화

 
그림 1은 2017년부터 2024년까지 우울감경험률의 전
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그림 2. 시기별 우울감경험률 분포와 국지적 공간 군집

역적 공간 자기상관(a)과 국지적 군집(b)의 추이를 나타

낸 것이다. 전역적･국지적 공간 군집 모두 2022년에 약해

졌다. 전역 Moran’s I(그림 1(a))는 2017년부터 2021년까
지 0.137에서 0.196 사이의 유의한 양의 자기상관을 유지

하였다. 다만 지수의 크기가 0.2 미만이므로 강한 공간 군

집으로 보기는 어렵다. 양의 전역 자기상관은 우울감이 

높은 지역끼리, 낮은 지역끼리 이웃하는 분포를 뜻한다. 
그러나 코로나 시기 마지막 해인 2022년에 -0.027로 떨어

져 유의성을 잃었다(p = 0.314). 이웃한 지역에서 우울감

의 양의 공간적 상관관계가 2022년에는 나타나지 않았다. 
이듬해부터 회복되어 2024년에는 0.152에 이르렀다. 국
지적 군집(그림 1(b))도 같은 궤적을 그려, Getis-Ord 





로 판별한 핫스팟이 2018년 30개에서 2022년 11개로 줄

었다가 2024년 17개로 늘었다. 핫스팟의 감소는 95% 신
뢰수준에서도 유지되었다(2018년 21개, 2022년 3개). 

국내 사회적 거리두기는 2020년 3월에 시행되어 2022
년 4월에 전면 해제되었다(보건복지부, 2022). 지역사회

건강조사의 우울감 문항은 조사 시점을 기준으로 최근 1
년의 경험을 묻는다(질병관리청, 2023). 2022년 조사는 

거리두기 해제 이후인 8~10월에 실시되었지만, 응답의 

회고 기간에는 2021년 하반기부터 해제 이전까지의 거리

두기 기간이 포함된다. 2022년의 군집 약화는 거리두기 

마지막 시기와 해제 직후가 함께 반영된 결과이다. 회고 

기간 전체가 거리두기 기간에 해당하는 2021년 조사에서

는 공간 군집이 유지되었다.
그림 2는 시기별 평균 우울감경험률의 분포(a)와 국지

적 공간 군집(b)을 나타낸 것이다. 연도별로 판별한 그림 

1과 달리 시기 내 연도를 평균하여 산출하였다. 우울감이 

높은 시군구끼리 이웃한 지역이 핫스팟이며, 범례의 백분

율은 판별의 신뢰수준이다.
 표 3은 시기별 핫스팟과 콜드스팟의 구성을 도시･농촌

과 권역으로 나누어 나타낸 것이다. 도시와 농촌의 대비

는 세 시기에 걸쳐 유지되었으나, 핫스팟과 콜드스팟이 

어느 권역에 있는지는 시기마다 달랐다. 핫스팟에서 시와 

자치구가 차지하는 비중은 78.9%에서 87.0% 사이, 콜드

스팟에서 군 지역이 차지하는 비중은 65.5%에서 70.8%로 

세 시기 내내 비슷하였다. 분석 대상 219개 시군구에서 시

와 자치구가 65.3%인 점을 고려하면 핫스팟은 도시에 치
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표 3. 시기별 핫스팟･콜드스팟의 구성

구분 코로나 전 코로나 시기 포스트 코로나

핫스팟 계

34 23 19

시･자치구 29 (85.3) 20 (87.0) 15 (78.9)

군 5 (14.7) 3 (13.0) 4 (21.1)

수도권 20 (58.8) 16 (69.6) 8 (42.1)

충청권 9 (26.5) 5 (21.7) 9 (47.4)

호남권 4 (11.8) – –

영남권 – – 2 (10.5)

강원권 1 (2.9) 2 (8.7) –

콜드스팟 계

29 24 28

시･자치구 10 (34.5) 7 (29.2) 9 (32.1)

군 19 (65.5) 17 (70.8) 19 (67.9)

충청권 – – 2 (7.1)

호남권 6 (20.7) 8 (33.3) 16 (57.1)

영남권 19 (65.5) 14 (58.3) 8 (28.6)

강원권 4 (13.8) 2 (8.3) 2 (7.1)

* 90% 신뢰수준 기준, 괄호 안은 각 시기 핫스팟･콜드스팟 대비 백분율(%). 분석 대상 219개 시군구는 시･자치구 143개(65.3%)와 

군 76개(34.7%)로, 권역별로는 영남권 66개, 수도권 64개, 호남권 39개, 충청권 32개, 강원권 18개로 구성.

표 4. 방역 조치 시점별 전역 Moran's I와 공간자기회귀계수

구간 방역 상황 Moran's I p ρ p

2017~2019 코로나 전 0.246 0.001 0.133 0.013

2020~2021 거리두기 시행 0.197 0.001 0.076 0.305

2021~2022 해제 전후 0.103 0.008 -0.059 0.429

2022~2023 해제 직후 0.064 0.072 -0.092 0.202

2023~2024 일상 회복 0.145 0.001 0.216 0.001

* Moran's I는 각 구간의 시군구 평균 우울감경험률로 산출. ρ는 구간별 SAR의 공간자기회귀계수. 

우쳐 있다. 핫스팟에서 수도권이 차지하는 비중은 코로나 

전 58.8%에서 포스트 코로나 42.1%로 낮아졌고, 충청권
은 26.5%에서 47.4%로 높아졌다. 코로나 전과 코로나 시

기에 인천의 자치구 대부분이 핫스팟이었으나 포스트 코

로나에는 핫스팟이 나타나지 않았다. 콜드스팟에서도 영

남권이 65.5%에서 28.6%로 낮아지고 호남권이 20.7%에

서 57.1%로 높아져 두 권역이 역전되었다. 95% 신뢰수준

에서도 인천 핫스팟의 소멸과 콜드스팟의 역전은 유지되

었으나, 포스트 코로나 핫스팟은 수도권(4개)이 충청권(3
개)보다 많았다. 도시와 농촌이라는 축은 유지되었으나, 
핫스팟과 콜드스팟이 놓인 권역은 코로나19를 거치며 바

뀌었다.

2. 우울감의 지역 요인 분석

1) 공간의존성의 시기별 변화 

표 4는 방역 조치가 달라진 시점에 따라 구간을 나누어 

산출한 전역 Moran’s I와 공간자기회귀계수를 나타낸 것

이다. 시군구 고정효과 모형은 같은 지역 안의 연도 간 변동

으로 추정하므로 구간마다 최소 2개 연도가 필요하다. 거
리두기 시행과 해제, 격리의무 전환이 각 구간 안에 들어가

도록 2년 구간을 한 해씩 겹쳐 구성하였고, 방역 조치가 없

던 코로나 전은 3년을 하나의 구간으로 두었다. 인접 구간

이 같은 연도를 공유하므로 구간별 추정치는 서로 독립적

이지 않으며, 표 4는 방역 조치 전후의 흐름을 탐색적으로 

살펴본 결과이다. 방역 조치와의 시점 대응을 보기 위해 이
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표 5. 공간패널모형 비교

시기 Model 모수 로그우도 AIC within R² LR χ²(6)

코로나 전
SAR  7 -553.3 1120.7 0.100 –

SDM 13 -540.2 1106.3 0.135 26.35***

코로나 시기
SAR  7 -574.6 1163.2 0.131 –

SDM 13 -556.9 1139.9 0.177 35.36***

포스트 코로나
SAR  7 -305.6  625.1 0.175 –

SDM 13 -285.1  596.1 0.242 41.00***

*** p<0.01. SAR은 공간시차모형, SDM은 공간더빈모형. 모수는 회귀계수와 공간자기회귀계수의 합이며 시군구 고정효과는 제외. 
LR은 두 모형의 로그우도 차이에 기초한 우도비 검정 통계량.

웃 지역의 요인을 넣지 않은 공간시차모형을 사용하였다.
공간자기회귀계수는 사회적 거리두기가 시행된 시점부

터 해제 직후까지 세 구간 연속으로 유의하지 않았다. 코
로나 전 0.133(p = 0.013)에서 거리두기가 시행된 2020~ 
2021년 0.076(p = 0.305)으로 떨어진 뒤, 해제 전후 -0.059 
(p = 0.429)와 해제 직후 -0.092(p = 0.202)에 머물렀다. 일
상이 회복된 2023~2024년에 이르러 0.216(p = 0.001)로 

다시 유의해졌다. 방역 조치가 이어진 구간에서는 유의한 

지역 간 연관이 나타나지 않았다.
전역 Moran’s I는 공간자기회귀계수와 다른 시점에 낮

아졌다. 2020~2021년 구간까지 0.197(p = 0.001)의 유의

한 양의 자기상관을 유지하다가, 2022~2023년 구간에 

0.064(p = 0.072)로 낮아졌다. 반응 시점이 어긋난 것은 두 

지표가 포착하는 관계가 다르기 때문이다. 전역 Moran’s 
I는 이웃한 지역끼리 우울감경험률이 얼마나 비슷한지를 

그대로 본다(무조건부 공간자기상관). 인구 구성이나 소

득 수준이 비슷해서 생긴 유사성도 여기에 포함된다. 공
간자기회귀계수는 설명변수와 시군구 고정효과를 통제

하고도 남는 이웃 간 연관만 본다(LeSage and Pace, 2009; 
Elhorst, 2014). 방역 조치 기간에는 요인을 통제하고 남

는 연관이 먼저 약해졌고, 우울감경험률 자체의 유사성은 

그보다 늦게 약해졌다.

2) 요인별 직접효과와 파급효과

표 5는 시기별 모형 적합도를 비교한 것이다. 세 시기 모

두 공간더빈모형(SDM)이 선택되었다. 우도비 검정 통계

량은 χ²(6) = 코로나 전 26.35, 코로나 시기 35.36, 포스트 

코로나 41.00으로 모두 1% 수준에서 유의하였고, AIC 역
시 SDM이 SAR보다 14.4에서 29.0까지 낮았다. 두 모형

의 차이는 설명력에서도 확인된다. within R²는 같은 지

역 안에서 해마다 오르내리는 변동을 모형이 얼마나 설명

하는지를 나타낸다. SAR에서 SDM으로 갈 때 코로나 전 

0.035, 코로나 시기 0.046, 포스트 코로나 0.067만큼 높아졌

다. 이웃 지역의 요인을 넣었을 때 늘어나는 설명력이 코로

나19를 거치며 두 배 가까이 커졌다. 우울감의 지역 간 연

관에서 이웃 지역의 요인이 차지하는 비중이 커진 것이다.
표 6은 시기별 효과 분해 결과이다. 시군구 고정효과를 

포함하였으므로 계수는 지역 간 수준 차이가 아니라 같은 

지역 안에서 연도에 따라 변하는 부분을 반영한다. 공간

자기회귀계수는 코로나 전 0.102로 10% 수준에서 유의

하였으나(p = 0.076) 코로나 시기 -0.038, 포스트 코로나 

0.051로 유의하지 않았다. 코로나 전과 코로나 시기의 차

이는 왈드 검정에서 10% 수준에서 유의하였다(z = 1.676, 
p = 0.094). 여섯 요인과 이웃 지역의 요인까지 모두 통제

한 뒤에도 남는 우울감의 지역 간 연관은 코로나 전에만 

약하게 나타났다.
공간자기회귀계수는 모형 설정에 민감하였다. 연도 고

정효과를 추가한 양방향 모형에서 공간자기회귀계수는 

코로나 전 0.020(p = 0.743), 코로나 시기 -0.085, 포스트 

코로나 -0.054로 세 시기 모두 유의하지 않았다. k-최근접 

이웃 가중행렬에서 코로나 전 계수는 0.088(k = 5, p = 
0.165)과 0.117(k = 6, p = 0.085)로 크기는 퀸 인접 기준과 

비슷하였다. k = 6에서는 포스트 코로나 계수가 0.197(p = 
0.012)로 유의하여 퀸 인접 기준과 달랐다. 기준 모형에서 

유의한 파급효과는 양방향 모형과 두 k-최근접 이웃 가중

행렬에서도 부호가 같았으나, 유의성은 설정에 따라 달랐

다. 기준 모형을 포함한 네 설정 모두에서 5% 수준으로 유

의한 것은 고위험 음주율 증감의 포스트 코로나 파급효과

였다(0.165~0.264).
파급효과의 유무는 요인의 성격에 따라 갈렸다. 연간 

미충족 의료율은 세 시기 모두 파급효과가 유의하지 않았

던 반면, 나머지 다섯 요인은 시기에 따라 파급효과가 나
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표 6. 시기별 공간더빈모형의 효과 분해

Variables 코로나 전 코로나 시기 포스트 코로나

연간 미충족 의료율
직접 0.220*** 0.263*** 0.227***
파급 -0.089 -0.094 -0.014

1인 가구 비율 증감
직접 0.075* -0.002 0.108***
파급 -0.140* -0.026 -0.030

자원봉사 참여자 비율
직접 -0.313*** -0.071 0.212
파급 0.187 -0.433*** -0.606*

걷기 실천율
직접 0.011 0.112** -0.032
파급 -0.229** -0.166 -0.490***

고위험 음주율 증감
직접 0.021 0.042 0.089**
파급 -0.094* 0.212*** 0.264***

전출률 증감
직접 -0.005 -0.009 -0.057
파급 -0.063 0.001 -0.201**

ρ (공간자기회귀계수) 0.102* -0.038 0.051

* p<0.1, ** p<0.05, *** p<0.01. 모든 변수를 표준화하였으므로 계수는 독립변수가 1 표준편차 증가할 때 우울감경험률이 몇 

표준편차 변화하는지를 뜻함. 효과의 유의성은 모수의 분산공분산행렬에서 10,000회 추출한 시뮬레이션 분포로 판단(seed = 42). 
시기 간 ρ 차이의 왈드 검정 결과 코로나 전과 코로나 시기의 차이는 10% 수준에서 유의하였다(z = 1.676, p = 0.094). 코로나 

전과 포스트 코로나(p = 0.577), 코로나 시기와 포스트 코로나(p = 0.339)의 차이는 유의하지 않았다.

타났다. 시기 간 차이를 직접 검정한 결과, 5% 수준에서 

유의한 차이는 고위험 음주율 증감과 자원봉사 참여자 비

율의 파급효과, 자원봉사 참여자 비율의 직접효과에서 코

로나 전과 이후 두 시기 사이에 나타났다. 1인 가구 비율 

증감의 직접효과와 전출률 증감의 파급효과는 코로나 시

기와 포스트 코로나 사이에 달랐다. 걷기 실천율은 어느 

시기 사이에도 유의한 차이가 없었다.
연간 미충족 의료율은 세 시기 모두 직접효과만 유의하

였다(0.220, 0.263, 0.227). 미충족 의료율은 자기 지역의 

우울감경험률과만 연관되었다. 여섯 요인 가운데 유일하

게 세 시기에 걸쳐 크기와 방향이 유지되었으며, 코로나 

시기에 0.263으로 가장 컸다.
미충족 의료의 원인으로는 교통불편과 진료비 부담, 증

상이 심하지 않다는 판단이 지적되어 왔고(Choi and Kim, 
2021), 249개 시군구 대상으로 한 다수준 분석에서도 지역 

수준 변수 가운데 인구수만 미충족의료와 유의하게 연관

되었다(민동후･이혜재, 2025). 진료를 받을 수 있는지가 

개인이 처한 조건에 달려 있다는 선행연구의 결과는 파급

효과가 나타나지 않은 본 연구의 결과와 부합한다. 다만 

우울이 의료 이용을 지연시키는 반대 방향의 관계도 배제

할 수 없어 해석에는 주의가 필요하다(Kim et al., 2021).
1인 가구 비율 증감은 코로나 전에 직접효과(0.075)와 

파급효과(-0.140)가 10% 수준에서, 포스트 코로나에 직

접효과(0.108)가 유의하였다. 코로나 전에는 두 효과의 부

호가 달랐다. 자기 지역의 1인 가구 비율이 늘어날수록 자

기 지역의 우울감경험률이 높았고, 이웃 지역의 1인 가구 

비율이 늘어날수록 자기 지역의 우울감경험률이 낮았다.
자기 지역의 1인 가구 비율 증가와 우울감의 양의 관계

는 1인 가구의 우울 취약성이 사회경제적 박탈과 사회적 

고립을 통해 나타난다는 선행연구와 부합한다(임유진･

박미현, 2018; 박민진･김성아, 2022). 포스트 코로나의 직

접효과는 코로나 시기보다 유의하게 컸다. 이웃 지역의 1
인 가구 비율 증가와 자기 지역 우울감의 음의 관계는 코

로나 전에만 10% 수준에서 나타났다. 1인 가구가 일자리

와 주택 여건을 따라 이동한다는 점에서(조미현･송재민, 
2020), 이 결과는 1인 가구가 유입되는 활발한 생활권에 

속한 지역일수록 우울감이 낮다는 것을 시사한다.
자원봉사 참여자 비율은 코로나 전 직접효과(-0.313)

가, 코로나 시기(-0.433)와 포스트 코로나에는 파급효과

(-0.606)가 유의하였다. 포스트 코로나의 파급효과는 10% 
수준이었다. 코로나 전에는 자기 지역의 참여율이 높을수

록 우울감경험률이 낮았으나, 코로나19 이후에는 인접 지

역의 참여율이 높을수록 낮았다. 직접효과와 파급효과 모

두 코로나 전과 이후 두 시기 사이의 차이가 유의하였다.
자원봉사 참여와 우울의 관련성은 자원봉사활동에 참

여한 노인과 비참여 노인을 비교한 연구에서 보고되었고
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표 7. 국지모형 비교

시기 Model R² adj R² AICc

코로나 전

OLS 0.279 0.259 808.7
GWR 0.401 0.341 800.3

MGWR 0.417 0.361 793.0

코로나 시기

OLS 0.164 0.141 830.9
GWR 0.309 0.239 822.4

MGWR 0.415 0.329 806.3

포스트 코로나

OLS 0.256 0.235 853.3
GWR 0.343 0.288 851.1

MGWR 0.378 0.315 847.3

* OLS는 최소제곱법, GWR은 지리가중회귀, MGWR은 다중 스케일 지리가중회귀.

(김수현, 2013), 사회적 신뢰와 친목활동도 개인의 우울과 관

련이 있었다(김지훈 등, 2024). 직접효과에서 파급효과로의 

전환은 거리두기가 시행된 코로나 시기에 나타났다. 전국 

평균 참여율은 코로나 전 9.39%에서 코로나 시기 4.50%로 

절반 이하가 되었고, 포스트 코로나에도 4.76%에 머물렀다.
걷기 실천율은 코로나 전(-0.229)과 포스트 코로나(-0.490)

에 파급효과가, 코로나 시기에 직접효과(0.112)가 유의하

였다. 코로나 전과 포스트 코로나에는 이웃 지역의 걷기 

실천율이 높을수록 자기 지역의 우울감경험률이 낮았다. 
코로나 시기의 직접효과는 양의 방향이었다.

통근과 통학, 여가가 이루어지는 생활권은 행정구역과 

일치하지 않는다(오병록, 2014). 이웃 지역의 걷기 실천율

이 높을수록 자기 지역의 우울감경험률이 낮았던 결과는 

걷기가 이루어지는 생활권을 이웃 지역과 함께 쓰고 있음

을 시사한다. 전국 걷기 실천율은 거리두기 기간에 신체

활동이 줄면서(윤필한 등, 2022) 코로나 시기 41.32%에 

머물렀다가 포스트 코로나에 49.00%로 높아졌다. 포스트 

코로나의 파급효과(-0.490)는 코로나 전(-0.229)보다 컸

으나, 그 차이는 통계적으로 유의하지 않았다.
고위험 음주율 증감은 세 시기 모두 파급효과가 유의하

였으나 부호가 바뀌었다. 코로나 전에는 -0.094로 10% 수
준에서 음의 방향이었으나 코로나 시기(0.212)와 포스트 

코로나(0.264)에는 양의 방향이 되었다. 포스트 코로나에

는 직접효과(0.089)도 유의하였다.
전국 229개 시군구를 분석한 연구에서 유흥주점이 많은 

지역일수록 고위험 음주율이 높게 나타나, 음주가 업소의 

분포와 관련된 행태임이 확인된 바 있다(이재경, 2015). 
상권은 행정구역이 아니라 생활권 단위로 형성되므로(오
영기 등, 2022), 음주의 변화는 시군구 경계 안에 머물지 않

을 수 있다. 코로나19 이후의 양의 파급효과는 경남에서 확

진자가 많았던 지역일수록 고위험 음주율과 우울 유병률

이 함께 높았다는 보고와 방향이 같다(Seo and Park, 2023).
전출률 증감은 포스트 코로나에만 파급효과(-0.201)가 

유의하였다. 이웃 지역의 전출이 늘어날수록 자기 지역의 

우울감경험률이 낮았으며, 코로나 전(-0.063)과 코로나 

시기(0.001)에는 유의하지 않았다.
전출률 증감의 전국 평균은 코로나 시기 -0.54%p로 이

동이 위축되었다가, 포스트 코로나에 +0.07%p로 돌아섰

다. 인구 이동이 잦은 지역에서 정신건강이 좋지 않다는 

선행연구와는 방향이 다르다(Grigoroglou et al., 2020). 
선행연구가 다룬 것은 해당 지역의 이동인 반면 본 연구

에서 확인된 것은 인접 지역의 이동이다. 전출이 많은 지

역과 전입이 많은 지역은 서로 인접하여 나타난다(김상

원･이훈래, 2016). 이 결과는 이웃 지역의 전출 증가가 자

기 지역의 전입으로 이어지면서 사람이 모여드는 지역일

수록 우울감이 낮았을 가능성을 보여 준다. 
여섯 요인은 작용 범위에 따라 나뉜다. 연간 미충족 의

료율은 세 시기 모두 직접효과만 유의하였다. 나머지 다

섯 요인은 한 시기 이상에서 파급효과가 유의하였으며, 
포스트 코로나에는 자원봉사와 걷기, 음주, 인구 이동의 

파급효과가 유의하였다. 자원봉사와 걷기, 음주는 행정 

경계를 넘어 이루어지는 활동이고, 전출은 경계를 넘는 

이동이다. 코로나19 이후 우울감의 지역 간 연관에서 이

웃 지역 주민의 활동과 이동이 차지하는 비중이 커졌다.

3) 요인별 연관의 공간적 이질성

표 7은 OLS와 GWR, MGWR 세 모형의 적합도를 비교

한 것이다. 세 시기 모두 MGWR의 AICc가 가장 낮고 결
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표 8. MGWR 국지 계수

Variables 코로나 전 코로나 시기 포스트 코로나

연간 미충족 의료율

Bandwidth 218 155 165

Mean 0.738 0.679 0.860

SD 0.054 0.195 0.111

% sig. 100.0 100.0 100.0

1인 가구 비율 증감

Bandwidth 218 218 85

Mean 0.286 -0.071 0.081

SD 0.041 0.031 0.190

% sig. 44.7 0.0 0.0

자원봉사 참여자 비율

Bandwidth 217 209 218

Mean -0.019 0.064 -0.109

SD 0.111 0.085 0.054

% sig. 0.0 0.0 0.0

걷기 실천율

Bandwidth 209 218 163

Mean 0.255 0.493 0.543

SD 0.146 0.022 0.108

% sig. 43.8 100.0 100.0

고위험 음주율 증감

Bandwidth 107 112 218

Mean 0.122 0.010 -0.124

SD 0.196 0.222 0.052

% sig. 3.7 0.0 0.0

전출률 증감

Bandwidth 142 218 212

Mean -0.245 0.057 0.083

SD 0.173 0.010 0.097

% sig. 3.7 0.0 0.0

* Bandwidth는 국지 회귀에 사용한 이웃 수이며 최댓값 219는 전역적 관계를 뜻함. Mean과 SD는 219개 시군구 국지 계수의 

요약값으로, 독립변수 1 표준편차당 우울감경험률(%p)의 변화를 뜻함. % sig.는 5% 수준의 다중검정 보정 임계값에서 유의한 

시군구의 비율.

정계수가 가장 높았다. 코로나 시기 기준으로 OLS의 결

정계수가 0.164에 그친 반면 GWR은 0.309, MGWR은 

0.415로 설명력이 두 배 넘게 높아졌다. 코로나 전(0.279, 
0.401, 0.417)과 포스트 코로나(0.256, 0.343, 0.378)에는 

차이가 그보다 작았다. 세 모형 가운데 MGWR의 적합

도가 가장 높았으며, 모형 간 차이는 코로나 시기에 가장 

컸다.
표 8은 MGWR 국지 계수 추정 결과이다. 대역폭(Band-

width)은 국지 회귀에 사용한 이웃 수로, 최댓값 219는 전

국이 하나의 계수를 공유하는 전역적 관계를 뜻한다. 18
개 대역폭 가운데 11개가 209~218로 전체 219개에 가까

워 사실상 전역적 관계에 해당하였다. 국지 계수가 유의

한 시군구가 많은 요인은 연간 미충족 의료율과 걷기 실

천율이었다. 연간 미충족 의료율은 세 시기 모두 모든 시

군구에서 유의하였고, 대역폭은 코로나 전 218에서 코로

나 시기 155, 포스트 코로나 165로 좁아졌다. 계수의 표준

편차도 0.054에서 0.195로 커졌다가 0.111로 줄었다. 코로

나 시기 이후 미충족 의료율과 우울감의 연관의 크기가 

지역에 따라 다르게 추정되었다. 걷기 실천율은 반대로 

코로나 전 43.8%의 시군구에서만 유의하였으나 코로나 

시기 이후 모든 시군구에서 유의해졌다. 대역폭은 코로나 

전 209에서 코로나 시기 218로 넓어졌다가 포스트 코로나

에 163으로 좁아졌다. 다만 공간적 변이 검정에서 연간 미

충족 의료율(p = 0.49~0.84)과 걷기 실천율(p = 0.08~0.94)
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그림 3. 시기별 국지 계수의 공간 분포

* 회색은 국지계수가 유의하지 않은 시군구임

의 국지 계수 변이는 세 시기 모두 유의하지 않아, 대역폭

과 계수 분포의 변화는 탐색적 결과로 보아야 한다.
나머지 네 요인은 세 시기 대부분에서 유의한 시군구가 

없었다. 1인 가구 비율 증감이 코로나 전 44.7%에서 이후 

0%로 떨어졌고, 자원봉사 참여자 비율은 세 시기 모두 0%
였다. 고위험 음주율 증감과 전출률 증감도 코로나 전 3.7%
에 그쳤다. 1인 가구 비율 증감(포스트 코로나 85)과 고위

험 음주율 증감(코로나 전 107, 코로나 시기 112)처럼 대

역폭이 좁은 경우에도 유의한 시군구는 거의 없었다. 고
위험 음주율 증감은 코로나 시기에 국지 계수의 변이가 

유의하였으나(p = 0.03) 유의한 시군구는 없었다. 공간패

널모형에서 파급효과가 나타난 요인들이 국지 모형에서

는 유의하지 않았다. 공간더빈모형은 시군구 고정효과를 

포함하여 같은 지역 안에서 해마다 변하는 부분을 추정하

는 반면 다중 스케일 지리가중회귀는 시기별 평균으로 지

역 간 수준 차이를 추정하기 때문이다. 두 모형의 결과는 

서로 모순으로 볼 수 없으며, 하나의 과정으로 연결해 해

석하지 않는다. 다중 스케일 지리가중회귀의 잔차에는 세 

시기 모두 유의한 공간자기상관이 남지 않았다(Moran’s 
I = -0.062~0.040, p > 0.1). 국지 조건수의 최댓값은 3.5로 

통상의 기준인 30보다 낮아 국지 다중공선성도 나타나지 

않았다.
그림 3은 연간 미충족 의료율과 걷기 실천율의 국지 계

수를 시기별로 지도화한 것이다. 연간 미충족 의료율의 

국지 계수가 높은 지역은 코로나19를 거치며 경기･강원 

북부에서 충청과 호남으로 옮겨갔다. 코로나 전에는 표준

편차가 0.054로 전국이 비슷하였지만 코로나 시기에는 

0.195로 커지며 경기･강원 북부에서 높고 충청과 전북 서

부에서 낮았다. 포스트 코로나에는 대전과 충청 내륙에

서 가장 높았고 강원 영동에서 가장 낮았다. 미충족 의료

와 우울감의 연관이 강하게 나타나는 권역이 시기마다 달

랐다.
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걷기 실천율의 국지 계수는 코로나 시기에 전국이 비슷

해졌다가 포스트 코로나에 다시 달라졌다. 코로나 전에는 

호남과 영남에서 계수가 유의하였고 수도권과 강원은 유

의하지 않았다. 코로나 시기에는 표준편차가 0.022로 줄

면서 전국이 거의 같은 계수를 보였다. 계수가 전국에서 

비슷해진 시기는 거리두기로 전국에 비슷한 활동 제약이 

있던 시기와 겹친다. 포스트 코로나에는 대전과 충청 내

륙에서 계수가 높았고 수도권 서부에서 가장 낮았다. 다
만 공간적 변이 검정에서 유의하지 않았으므로, 이러한 

지역 간 차이는 탐색적 결과로 보아야 한다.
다만 표 8의 걷기 계수는 세 시기 모두 양수인 반면 표 6

의 파급효과는 음수였다. 두 모형이 보는 대상이 다르기 

때문이다. 공간더빈모형은 시군구 고정효과를 포함하여 

같은 지역 안에서 해마다 변하는 부분을 추정하고 다중 스

케일 지리가중회귀는 시기별 평균으로 지역 간 수준 차이

를 추정한다. 분석 자료에서 시와 자치구의 걷기 실천율은 

평균 47.5%로 군(36.0%)보다 높았고, 우울감경험률도 

6.5%로 군(5.4%)보다 높았다. 핫스팟도 세 시기 모두 시

와 자치구가 78.9%에서 87.0%를 차지하였다. 지역 간 비

교에서 나타난 양의 계수는 걷기 실천율과 우울감경험률

이 함께 높은 도시 지역의 특성을 반영한 것으로 보인다. 
따라서 이웃 지역의 걷기 실천율이 높은 해에 자기 지역

의 우울감경험률이 낮았다는 결과를, 걷기 실천율이 높은 

지역일수록 우울감이 낮다는 뜻으로 해석해서는 안 된다.

VI. 결론 및 논의

본 연구는 219개 시군구의 우울감경험률을 대상으로 

2017년부터 2024년까지의 공간 분포가 코로나19를 거치

며 어떻게 변하였는지 분석하였다. 탐색적 공간 분석으로 

우울감의 군집이 시기에 따라 어떻게 달라졌는지 확인하고, 
공간더빈모형과 다중 스케일 지리가중회귀로 요인과 우

울감의 연관을 시기별･지역별로 나누어 살펴보았다. 우울

감의 공간 분포는 코로나19를 거치며 달라졌다. 코로나 전

에 약하게 나타나던 이웃 지역 우울감과의 연관은 이후 나

타나지 않았고, 행정 경계를 넘어 이루어지는 주민의 활동

과 이동이 지역 간 연관에서 차지하는 비중이 커졌다. 국
지 모형에서 요인과 우울감의 연관 크기가 지역마다 다르

게 추정되었으나, 그 차이는 통계적으로 확인되지 않았다.
주요 발견은 세 가지로 요약된다. 첫째, 우울감의 공간

적 연관은 지표에 따라 서로 다른 시점에 약해졌다. 요인

을 통제한 뒤 남는 지역 간 연관은 거리두기가 시행된 

2020~2021년 구간부터 유의성을 잃었다. 반면 우울감경

험률 자체의 전역적 자기상관은 2022년에 유의성을 잃었

다. 핫스팟은 2018년 30개에서 2022년 11개로 줄었으며, 
이 감소와 인천 핫스팟의 소멸, 콜드스팟의 영남과 호남 

역전은 95% 신뢰수준에서도 유지되었다.
둘째, 우울감이 이웃 지역과 연관되는 양상은 시기에 따

라 달랐다. 코로나 전에는 여섯 요인과 이웃 지역의 요인

을 통제한 뒤에도 이웃 지역의 우울감이 자기 지역의 우울

감과 10% 수준에서 연관되었으나 코로나 시기와 포스트 

코로나에는 이 연관이 나타나지 않았다. 다만 공간자기회

귀계수는 연도 고정효과를 포함하면 세 시기 모두 유의하

지 않아 모형 설정에 민감하였다. 대신 이웃 지역의 걷기 

실천율과 자원봉사 참여율, 고위험 음주율 증감, 전출률 

증감이 자기 지역의 우울감과 연관되었다. 이 가운데 고위

험 음주율 증감의 포스트 코로나 파급효과는 모형 설정과 

관계없이 유의하였고, 고위험 음주율 증감과 자원봉사 참

여자 비율의 파급효과는 시기 간 차이도 유의하였다.
셋째, 연간 미충족 의료율은 세 시기 모두, 걷기 실천율

은 코로나 시기 이후 모든 시군구에서 우울감과 유의하게 

연관되었다. 연간 미충족 의료율은 코로나 전 전국이 하

나의 계수를 공유하였으나 이후 대역폭이 좁아지고 계수

의 표준편차가 커졌다. 다만 공간적 변이 검정에서 두 요

인의 국지 계수 변이는 유의하지 않아, 지역 간 차이는 탐

색적 결과에 머문다.
분석 결과는 정신건강 정책의 공간 단위를 검토하는 데 

근거가 된다. 연간 미충족 의료율은 세 시기 모두 우울감

경험률과 가장 강하게 연관된 요인이었으므로 진료를 받

지 못하는 상황을 줄이는 일을 정신건강 정책에서 우선 

검토할 필요가 있다. 정책의 공간 단위도 함께 볼 필요가 

있다. 걷기와 자원봉사는 이웃 지역의 값이 자기 지역의 

우울감과 연관되었다. 주민의 걷기와 봉사는 행정구역 안

에서만 이루어지지 않는다. 산책로 조성이나 자원봉사 활

성화 사업은 생활권을 함께 쓰는 인접 시군구가 함께 계

획할 필요가 있다.
본 연구는 다음과 같은 점에서 의미가 있다. 첫째, 방법
론적으로 공간더빈모형과 다중 스케일 지리가중회귀를 

함께 적용하여 우울감의 지역 간 연관과 요인의 파급효과

를 분리하였다. 기존 연구가 우울감의 공간적 자기상관 

여부를 확인하는 데 머물렀던 반면, 본 연구는 그 연관이 



이재은·임창민·김영호

- 494 -

어떤 요인과 함께 나타나는지를 시기별로 추적하였다. 둘
째, 실증적으로 전국 시군구를 대상으로 코로나19 전과 

코로나 시기, 포스트 코로나에 걸쳐 우울감의 공간 분포

를 비교하고, 시기 간 차이를 직접 검정하였다. 셋째, 정책
적으로 요인의 성격에 따라 개입의 공간 단위를 달리 검

토할 필요를 제시하였다. 파급효과가 나타난 요인은 생활

권을 묶어, 직접효과만 나타나는 요인은 시군구 단위로 

접근하는 구분이 가능하다. 
한편 본 연구는 다음과 같은 한계가 있다. 첫째, 실제 이

동 자료를 사용하지 못하여 파급효과가 어떤 경로로 작동

하는지 확인하지 못하였다. 걷기와 자원봉사, 1인 가구, 
전출의 파급효과를 생활권 공유의 결과로 해석하였으나, 
이는 결과와 부합하는 가능한 설명이며 통근･통학의 실

제 범위를 관측한 자료로 확인하는 것은 후속 과제다. 방
역 조치 기간에 지역 간 연관이 유의하지 않았던 결과도 

주민의 접촉과 이동이 줄어든 시기와 겹치지만, 접촉과 

이동을 직접 측정하지 않았고 연도 고정효과를 포함한 모

형에서는 이 패턴이 나타나지 않았다. 둘째, 세 시기 구분

은 코로나19의 인과효과를 식별하는 설계가 아니며, 집계 

자료에 기초하므로 시군구 단위의 연관을 개인 수준의 정

서 전이로 해석하기에는 어려움이 있다. 시군구 단위의 

분석은 가변적 공간단위 문제와 생태학적 오류에서도 자

유롭지 않다. 셋째, 종속변수 우울감경험률은 시군구당 

약 900명을 표본으로 하므로 경험률 6% 수준에서 표준오

차가 0.8%p에 이르며, 본 연구는 이 표본오차를 반영하지 

않았다. 따라서 연도별 핫스팟 개수의 증감에는 표본오차

에 따른 변동이 포함될 수 있다. 최근 1년의 경험을 묻는 

지표이므로 2020년과 2023년 응답에도 이전 시기의 경험

이 일부 포함된다. 시기의 길이도 3년･3년･2년으로 고르

지 않아, 두 해로 추정한 포스트 코로나의 결과는 초기적 

결과로 보아야 한다. 코로나 전 공간자기회귀계수의 p 값
이 0.076으로 10% 수준에서만 유의하다는 점도 해석에 

신중을 요한다. 시기 간 차이는 시기별 모형의 추정치로 

검정하였으며, 통합 패널에서 시기 상호작용항으로 검정

하는 방법은 후속 과제로 남는다. 넷째, 독립변수와 우울

감을 같은 시점에 측정하였으므로 역인과와 누락변수의 

가능성을 배제할 수 없다. 미충족 의료율은 우울이 의료 

이용을 위축시키는 반대 방향의 관계도 보고되어 있고

(Kim et al., 2021; Kang et al., 2025), 걷기 실천율은 도시

성과 함께 변동하는 지표이나 도시성을 직접 통제하지 못

하였다. 다섯째, 퀸 인접 기준으로 이웃을 정의하기 위해 

도서 지역 10곳을 제외하였으므로 결과를 전국으로 일반

화하는 데 제약이 있다. 여섯째, 다중 스케일 지리가중회

귀의 국지 계수 변이는 공간적 변이 검정에서 대부분 유

의하지 않아 지역별 차이에 관한 결과는 탐색적이다. 이
러한 한계는 대부분 필요한 자료를 구하기 어려운 데서 

비롯된다. 시군구 단위 정신건강 지표를 늘리고 이동 자

료를 공개하는 제도적 뒷받침이 필요하다.
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